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Resumen—La segmentacbn automatica del habla es im- procedimiento puede ser tedioso, subjetivo, consumir mu-
portante en distintas aplicaciones. Los ratodos utilizados cho tiempo y ser propenso a errores, especialmente para
comunmente se basan en modelos ocultos de Markov. EStosregistros de habla espontanea [1]

modelan estadisticamente las unidades féticas y realizan . - L ;

una alineacbn forzada de los datos segin una transcripoin Los metOdo"% d_e segmentacion a_u_tomat'ca mas Comunes
conocida. Este proceso es costoso y consume tiempo debido dnodelan estadisticamente las transiciones entre laadesd

la gran cantidad de datos necesarios para entrenar el sistam fonéticas mediante modelos ocultos de Markov (HMMs)
Como solucbn se han propuesto procedimientos de segmen- [2]. Los HMMs se entrenan utilizando una base de datos
tacion |ndep§ndlentes del,texto. Estos detectan transiciones 4 g correspondientes transcripciones y son usadas lueg
en la evolucbn de los paéametros que representan la Seal . .

de habla. En estos procedimientos la forma de representar o para hacer u'f], al'nea}m'emo forz.ado de los datos conforme a
parametrizar la sefial juega un rol central. En este trabajo una trascripcion fonética conocida. Este proceso e®sost

se proponen nuevas parametrizaciones basadas en la entrap” debido a la gran cantidad de datos necesarios para entrenar
multiresolucion continua, utilizando entropia Shannon, y en |os modelos aclsticos.

la divergencia multiresolucion continua, mediante la distancia Distintos métodos de segmentacion independientes del

Kullback-Leibler. Dichas propuestas se comparan con la pa- texto h id id luci | d ¢
metrizacion Melbank clasica. Los resultados muestran que el €X10 han siao sugeraos para solucionar alguno de estos

desempéo del algoritmo de segmentadin se incrementa con incon_venientes [3]—_[5]- En [3] los autore_s proponen un
estas alternativas. En particular, la parametrizacbn basada en  algoritmo que trabaja sobre un nimero arbitrario de param

la divergencia multiresolucion continua muestra los mejores tros, obtenidos a través del analisis por tramos de lalsefi

resultados, incrementando el nimero de limites correctaente 4o papla. Este procedimiento intenta detectar transisione
detectados y disminuyendo la cantidad de puntos insertados | tos de | fal donde | I de |
erroneamente. Esto sugiere que estas parametrizacionescgpr ' 10S Segmentos de la senal donde 1os valores de 10S

veen una mejor informacion, relacionada con caracteristicas parélm_etros cambian de forma r_épida_y significativa.
acusticas del habla vinculadas a las transiciones fémicas. Nociones de entropia han sido utilizadas para caracte-
Palabras clave—Entropia Shannon; Distancia Kullback- r_|z_ar eI_ grado de complejidad del habla y otra_; sefiales
Leibler; An alisis multiresolucion; Segmentaddn automatica f|§|olog|cas [6]. La entropia espectral ha S'd_o utilizatea _
del habla. diversas maneras para tareas de segmentacion de semtencia

o palabras y deteccion de silencios [7], [8]. La entropia
) multiresolucion continua (CME) da cuenta de la evolucion
|. INTRODUCCION temporal de las entropias Shannon o Tsallis calculadas
A segmentacion y etiquetado de las sefiales de hab bre los coeficientes de la transformada ondita continua

segln reglas fonéticas o linglisticas, es fundamen T) [9]. Recientemente, la CME ha sido incluida en la

en distintas aplicaciones en el campo del procesamiento &)@Iramfet.rlzacmn_ del habla de un S|st~ema de reconocimiento
habla. El objetivo de esta tarea es organizar la secuen@gtomatico, meprando su desem_peno [10]. o

obtenida a partir del analisis por tramos de la sefial deahab, =" €Sté trabajo se propone utilizar una parametrizacion
en segmentos homogéneos asociados con fonemas, palaifgs 1abla basada en la CME, usando entropia Shannon,
silabas u otras unidades ac(sticas. Tradicionaimeste, ¢Y_Una basada en la divergencia multiresolucion continua

ha sido realizado manualmente por expertos fonetiste‘ngD)’ “Sa”d‘? la_distancia de K.lfllback—Ler_Ier, como
utilizando informacion visual y auditiva. Sin embargotees entradas del método de segmentacion automatica ded habl

propuesto en [3]. Los resultados obtenidos con las codifi-
Este trabajo es financiado por la A.N.P.C.yT., bajo el Proy@iCT CaClones propuestas son C(_)mp_arados _Con la_segmentacion
Nro 11-12700, Argentina. lograda usando la parametrizacion clasica o Melbank.
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II. MATERIALES Y METODOS asociadas a logy/ mayores valores d&: y;, i = 1,.., 7,
A. Parametrizadn Melbank conJ = 8. Se elige esta ce_mud_gd de compon(_entes en con-
La parametrizacion en bancos de filiros en frecuencia ordancia con la parametrizacion Melbank utilizada en la
mel EAerank s Un brocesamiento por framos estand %mparaci(’)n de resultados. Ademas, las mismas acumulan
( - ) P . P . ‘anddias del 95% de la variabilidad total de la sefial.
de la seflal de habla, que mide la energia de sefial en
una determinada banda de frecuencia [11]. Los filtros s

distribuyen seglin una escala que intenta reproducir Parametrizadn basada en CMD

resolucion espectral del oido humano: Teniendo en cuenta el conjunto de probabilidades (2), pa-
ra la ventandV7(m, L, A), se considera ahorg/[m]} =
_ f i (1) n — - .
Mel(f) = 2595log;y [ 1+ =— |, @) Ar.Uh),n _1,...,N}, un segundo conjunto corres
700 pondiente alW?(m + 1,L,A), la ventana siguiente. La

En [3] se utilizaron diferentes parametrizaciones estgnd divergencia de Kullback—Leiber para estas ventanas es:

con distinta cantidad de parametros, siendo Melbank con 8 N o
coeficientes la codificacion que mostré mejores resustado Dalj,m] = Z J (1)1 P (17) (5)
dl], M| = pm( n) 0 ¥ (Ij)
n=1 mi\in
B. Parametrizadin basada en CME Calculando esto para todas las ventanas y escalas se

Dada la sefial discreta de hasla: {s[k],k = 1,... K}, obtiene la matrjz de la divergencia multiresolucion cond
CMD = {Dq[j, m]}.

Se aplica PCA para obtener la parametrizacion basada en
CMD. Esto se realiza de la misma manera que para el caso
cde la codificacion basada en CME. Se obtiene nuevamente,

un conjunto de7 = 8 parametros para cada segmento
[m],m=0,...M},i=1,.,7.

de longitud K, para obtener la CME se calcula prime-
ro la transformada ondita cuasi—continda(a,b). Esto
conduce a una descomposicion discretizddyy, k]} =
{Us(a = j6,b = k)} en el plano tiempo-escala, dond
j=1,...,J €Z, 6 € R" y b=k es el control temporal.
Paraj fijo, la evolucion de los coeficientes de la CWT s&’i = {yi
denotaran coma,; = {d;[k]}.

Se considera el conjunto de ventanas deslizant®s Algoritmo de segmentam del habla
Wi(m,L,A) = {dj[kl,k=1+mA, l=1,..,L}, para Se utilizan las codificaciones anteriores para realizar la
m =0,1,...,M, dondeL € N es el ancho de las mismassegmentacion mediante el algoritmo propuesto en [3]. Este
y A € N su desplazamiento. Estos parametros se eliges regulado por tres parametros operacionaleg y .
tal queL < Ky (K —L)/A = M € Z. Esta seleccion  El parametroa identifica cuantos segmentos consecuti-
esta directamente relacionada con la maxima velocidad des se necesitan para estimar la intensidad de un cambio

modificacion del tracto vocal [12]. abrupto. Asi, daddy;[m]}, se calcula la siguiente funcion:
Cada ventana se divide eN subintervalos disjuntos m—1 ] mta ]
I, y se denota com, (I, la probabilidad de que un ap 1 Yilk| Yilk]
j Fm) Z ” Z |- (6)

dado d;[k] € W;(m,L,A) pertenezca a uno de estos
subintervalos. Para cada ventana se obtiene el siguient
conjunto de probabilidades:

p=m-—o p=m-+1
E\Se utiliza un procedimiento de umbralamiento relativo
para identificar el segmenta* donde un pico, relacionado
{Plj,m]} = {pjmIn), n=1,...,N}. (2) aunaposible transicion fonética, es detectado de acwrd
parametrg3. Dado un intervaldu, v] € [a, M — «], donde

La entropia Shannon de (2) es la siguiente: Fo[u] y F2[v] son dos valles de (6), el segmento” ¢

N o [u,v] se selecciona de forma tal qu&* [m*] es un maximo
Halj,m] = — Zpﬁn(lfl) In (pfn(Ifl)) ) (3) local en dicho intervalo. Se calcula la altura relativa:
n=1

, . ; , n = min [F7[m"] = F*[u], F*[m*] = F* o] (7)

La matrizCME = {Hq[j,m]} es la entropia multireso- _ _ _
lucion continua des, para cada escalay segmentan. Se considera la matri€, dondeT'[i, m] = 1 sin > f,

Se utiliza el analisis de componentes principales (PCAara la secuenciaen el intervalom, y_O_en otro caso.
para extraer las caracteristicas de mayor varianza y ebten Las transiciones detectadas por distintas caractesstic
la nueva parametrizacién_ A partir dé = CME* (matriz Nno ocurren SImUlténeamente, sino en un corto intervalo de
CME normalizada estadisticamente) se calcula la matrfempo. La segmentacion usa un procedimiento de ajuste
de correlaciornr = UU?Y. Se obtienen las matrices de losPara combinar en un baricentro los eventos de cada grupo

eigenvectoreQ, con sus eigenva|oret asociados, tal que de transiciones abruptas cuasi-simultaneas. El parémet
o = QAQT. La matriz de componentes principales es: identifica el ancho del vecindario donde se individualiza

el baricentro. Paran = 1,..., M — v + 1 se considera el

Y=Q'U. (4)  intervaloV = [m,m+~ —1] € Ny se calcula la funcién:
La filay; = {y1[m],m =0,1,..., M} es el componente cHy—1 T
principal deY y corresponde al valor maximo de. Se G[c] = Z ZT(i’“) lw—rcl, ceW (8)
propone una nueva parametrizacion usando las fila¥ de e
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TABLA |
PC Y PI DEL ALGORITMO DE SEGMENTACION PARA LAS TRES
CODIFICACIONES EVALUADAS UTILIZANDO DIFERENTES PARRMETROS

El posible baricentro eir” es el segmentedondeG|c] =
mvl’n Glc]. El valor G[m] indica cuantos baricentr@sse han

encontrado emn. E.StO. pr()fiuce una fUH.CiOﬂ,Cl:IyOS pEC.OS OPERACIONALES EN NEGRITA SE INDICAN LOS MEJORES
corresponden a la indicacion de un posible limite faréti RESULTADOS.
E. Sdiales y base de datos Parametros Codificaciones
e, . . Melbank CME CMD
Se utilizd un subconjunto del corpus de habla Albayzinde” | « | 7 PC  PI | PC_ PI | PC  PI
600 sentencias relacionadas con geografia espafiolancon 0.0I] 8652 16.63 | 81.64 16.79| 84.65 1512
vocabulario de 200 palabras. Las frases tienen una duraclo | 2 | 905 | 8397 1537} 84.40 1744 81.80  8.36

, ; 0.1 | 79.97 10.49| 85.48 17.51| 77.20 6.96
promedio de 3.55 s. y fueron pronunciadas por 6 hombres 001 [ 8111 1356 83.79 1490 8309 1259

y 6 mujeres (edad promedio: 31.8 afios) de la region centra | 4 | 0.05 | 78.78 11.96| 83.65 15.00( 79.31  7.01
dg Espafa. Como referencia se_ytlhzaron ?I’.ChIVOS.dg habla 8'011 ;g:ii 173;?;1 gg:gg i‘;fg ;g:?g 1%25;
etiquetada, usando segmentacibn automatica asistida po | g | 0.05| 7202 877 | 8691 17.16| 8351 9.04
expertos, que registran la posicion de los limites ficoét 0.1 | 68.05 522 86.09 16.61| 79.94 8.05
expresadas en ms. Cada frase ha sido normalizada en
media, pre-enfatizada y particionada mediante ventanas de
Hamming en segmentos de 20 ms, desplazados 10 ms [12].

Las tres parametrizaciones se codificaron con 8 coeficlentesLa evaluacion d,e l‘?‘ 5|gn|f|canf:|a estadistica de estos
resultados para el indicBC' mostré quePr(e < €.¢¢) >

, 93,02 % para la parametrizacion basada en CMBye <
F. Indices para evaluar el desenfp® de segmentain eres) > 80,57 % para la basada en CMD. El indiédl para
Para evaluar la segmentacion se calcularon el porcentégecodificacion por CME se comportd peor que para Mel-
de limites fonéticos detectados correctamed®€Y y el bank conPr(e > e..f) > 96,11 %. El PI correspondiente
porcentaje de puntos erroneamente insertaéds. ( a la parametrizacion basada en CMD fue significativamente
El indice PC relaciona la cantidad de limites correctaimenor, conPr(e < e..r) > 99,99 % respecto de Melbank.
mente detectados3c, con el total de limites fonéticos de Se observa, en general, que el indif& para las

la base de datos3r, usando una tolerancia de20 ms. parametrizaciones basadas en CME y CMD es mayor que
Be el de Melbank. Con respecto al indi€d, se puede ver que
PC = IOOB—T. (9) la parametrizacion basada en CMD es la que presenta los

o _ ] o . valores mas bajos, lo cual supone un mejor desempefio del
El indice PI relaciona el nimero de limites fonéticosg|goritmo con esta codificacion.

detectados erroneaments; :_,BD — Be (Bp: Cam'da‘? En la Fig. 1 se compara el desempefio del algoritmo de
total de puntos de segmentacion detectados), con el RUMEEymentacion para las codificaciones propuestas y Melbank

total de segmentoBr presentes en la sefial. utilizando o = 2,3,4,5.6, cony = 3y 3 = 0,01. La
B; Fig. 1(a) muestra el indicBC para los distintos valores de
PI=100(— |, (10) c 2 la li | limi i '
Fr «. Cuanto mas se acerca la linea al limite superior mejor es

el desempefio de la segmentacion. Se observa que las codi-

Para evaluar la significancia estadistica de los resutadg. » jones propuestas muestran un mejor comportamiento
se estimo la probabilidad de que las codificaciones propugs,angoq, se incrementa, mientras que Melbank decae. En
tas sean mejores que la parametrizacion Melb@ke(< |5 Fig. 1(b) se observa el indidel para estos experimentos.

¢rer)). Para ello se supuso la independencia estadistitg jnea mas cercana al limite inferior es la que presenta

d_e IOS_ errores de_detecmon y S€ aproximo la d'st”buc'%ejores resultados. En este caso, la codificacion basada en
binomial de los mismos por medio de una Gaussiana. |5 cMD muestra el mejor desempefio. Si bien cuamde 5
y 6 Melbank se comporta mejor, a8 de la misma son
Ill.  RESULTADOS comparables a los de la CMD.

La Tabla | muestra los indice®C y PI para los Los resultados de la segmentacion usando las codificacio-
esquemas de codificacion propuestos (Secs. 11.B y II.C) I¢¥es propuestas parecen mas estables que Melbank ante cam-
cuales se comparan con la parametrizacion Melbank, usarlies del parametre.. Esto puede deberse a que, mientras
los siguientes parametros operacionales para el algpdem los cambios en la evolucion de los parametros Melbank son
segmentaciony = 3, a = 2, 4, 6 y 3 = 0,01, 0,05, 0,1. suavesy aparecen reflejados en varios segmentos de la sefial
Los numeros en negrita indican el mejB' obtenido. de habla, la evolucion de los coeficientes para la CME o la

Comparando los indices en negrita, la codificacion basa@&D es mas abrupta y concentrada. Por lo tanto, la cantidad
en CME mostro el mejorPC, pero su indicePI fue de segmentos utilizados para la deteccion, determinado po
alto. Por el contrario, la codificacion basada en la CMDy, afecta mayormente a la parametrizacion Melbank.
mostré unPC aceptable, con mendt] que la parametriza- Esta caracteristica de la CME, que permite detectar
cion Melbank. Es importante notar que los indi¢®S y PI  cambios en los parametros de manera concentrada, provoca
optimos son aquellos que dan 100 % y 0 % respectivamentambién que la codificacion basada en la misma tenga altos
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Fig. 1. Porcentajes de (a) limites fonéticos detectadosectamentePC

y (b) puntos errbneamente insertadfd, obtenidos para el algoritmo
de segmentacion usando la parametrizacion Melbanlkcalgbnea llena)
y la codificaciones basadas en CME (linea entrecortada) Y Qlihea
entrecortada con puntos), pate= 2, 3,4,5,6, 3 =0,01y v = 3.

valores dePI. Esto se debe a que esta herramienta realza |

pequefios cambios que se producen segmento a segment

lo cual provoca que aparezcan muchos falsos positivos.
la CMD, en cambio, como se tiene en cuenta la diferenc

gue existe entre segmentos, la codificacion es mas robusta

La Fig. 2 muestra en (a) el indideC' y en (b) elPI para
las tres codificaciones evaluadas, usande 3,4,5,6,7,
a=2Yy [ =0,01. El mejor desempefio se observa para |

S 2
parametrizacion basada en CMD, ya que presenta buer?l)é

valores dePC, especialmente para= 4,6y 7, y la curva
para el indicePI es la menor para todos los valoresde
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Fig. 2. Porcentajes de (a) limites fonéticos detectadoectamentePC

y (b) puntos errbneamente insertadfd, obtenidos para el algoritmo
de segmentacion utilizando la parametrizacion Melbdied llena) y
la codificaciones basadas en CME (linea entrecortada) y QMi2a

entrecortada con puntos), paya= 3,4,5,6,7, a =2y 8 =0,01.

Se puede ver que las curvas de la Fig. 2(b) tienen
forma cbncava, con minimos alrededor gle= 5. Este
parametro determina el vecindario de segmentos utilgado
para realizar el procedimiento de ajuste. Valores bajog de
producen vecindarios angostos que pueden no cubrir todo el
rango donde se manifiesta la transicion fonética. Estdgue
provocar que un cambio se considere como dos transiciones,
aumentando el indicBI. Por otro lado, cuandg es grande,
dos transiciones que se manifiesten en segmentos cercanos
pueden ser interpretadas como un Gnico punto, haciendo que
el desempefio del segmentador se deteriore. Esto tanién s
observa en indic’C, en especial para Melbank.

IV. CONCLUSIONES

Los resultados indican que las dos parametrizaciones
propuestas mejoran el desempefio del algoritmo de segmen-
tacion utilizado. En particular, la parametrizaciondsdes en
CMD muestra los mejores resultados, ya que incrementa el
namero de limites fonémicos detectados correctameste d
minuyendo la cantidad de puntos erroneamente insertados.
Esto sugiere que estas nuevas codificaciones proveen infor-
macion valiosa para el algoritmo de segmentacion, m@laci
nada con caracteristicas acUsticas vinculadas a tramsg
fonéticas. Las medidas de informacion utilizadas podri
Pegflejar entonces cambios en la dinamica del tracto vocal,

n%ual es un dato importante para realizar la segmentacion
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